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基于一类支持向量机与主成分分析的转静碰摩故障检测技术

陈 果
( 南京航空航天大学 民航学院，南京 210016)

摘 要: 针对实际旋转机械中转静碰摩故障获取困难，大量拥有的正常非碰摩状态样本，引入一类支持向量机学
习算法进行转静碰摩故障识别，通过对大量正常样本的学习得到碰摩故障判别边界，从而实现碰摩擦故障检测。由于转
子故障信号的频谱存在大量冗余，又提出一种基于主成分分析的转子故障特征提取方法。该方法对信号频谱进行归一化
处理后对大量样本的频谱进行主成分分析，按不同能量保持率要求提取低维特征。诊断实验表明该方法的正确有效性。
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Rotor-stator rubbing fault testing technique based on
one-class support vector machine and primary component analysis

CHEN Guo
( College of Civil Aviation College，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China)

Abstract: In practice，it is very difficult to obtain rubbing fault samples，but non-rubbing normal samples are very
rich． Here，one-class support vector machine ( SVM ) was introduced to recognize rubbing faults，it could obtain the
recognition border of rubbing faults through learning from a lot of normal samples． Because rotor fault signal spectral
features were very redundant，a new feature extraction method based on the primary component analysis ( PCA) was put
forward． Firstly，rotor fault signal frequency spectra were normalized． Secondly，spectra data of a lot of samples were
analyzed using PCA，and the lower dimensional features were extracted according to different energy preserving rates．
Finally，the new approach was verified through some diagnosis tests．

Key words: rotor rubbing; fault diagnosis; frequency spectrum; primary component analysis ( PCA) ; feature ex-
traction

转静碰摩故障是包括航空发动机在内的高速旋转

机械最常见故障，也是其他各种故障综合作用结果，其

破坏性极大。因此，在实际运行过程中尽快、尽早、准
确地识别出碰摩故障意义重要［1］。然而，在旋转机械
实际应用中，碰摩故障往往难于获取，而大量拥有的为

正常非碰摩故障，基于多类的分类问题往往需要大量

的训练样本，且每类样本数量要求相当，难于实际应

用。为此，本文引入一类支持向量机［2 － 6］解决此问题，

以期仅据正常样本判别碰摩故障是否出现。
特征提取是旋转机械转子系统故障诊断的重要环

节，由转子动力学机理分析知，转子故障的重要特征是

出现倍频及分频。基于故障信号频谱分析的特征提取
被广泛使用，且已占统治地位［1］。但由于旋转机械转
子故障特征的强非线性，导致故障信号的非平稳性，致

使许多新的特征提取方法，如小波分析［7 － 9］、随机共
振［10］、高阶谱［11］、EMD［12］、相关维数［13］等方法被研
究。但目前实际使用中，频谱特征因其简洁、直观的物
理意义，从频谱中直接提取故障特征仍具有重要意义。
传统的特征提取存在缺点: ① 倍频特征需在一定范围
寻找，主观性较强; ② 过多的倍频特征将影响后续模
式识别，需进一步特征选择。本文提出一种新的基于
主成分分析( Primary Component Analysis: PCA) 的频谱
特征提取方法，直接将上千维的频谱数据进行 K － L变
换，并根据不同的能量保持率提取转子故障频谱特征。
与传统方法相比，该方法集特征提取和选择于一体，具

有更强的自适应性和稳健性。
本文针对碰摩故障，将碰摩以外的所有样本均认

为正常，仅对大量的正常样本，利用 PCA方法直接从信
号频谱中提取低维的故障特征，利用一类支持向量机

对正常样本进行学习得到正常域，当对一个未知样本

进行识别时，首先由 PCA 分析得到的变换矩阵进行特
征压缩，然后判别未知样本是否在正常域内外，若在正



常域内为正常，否则为碰摩故障。最后利用实验数据
对本文方法进行验证。

1 一类分类问题基本原理

一类分类［2］目标是如何准确地描述一类对象( 称

为正类，在故障诊断与工况监测领域通常对应着正常

运行状态) ，在此之外大范围的其它对象( 称为负类) 则

被视为野点，因此，一类分类问题有时又称为数据描述

或野点检测。
一类分类方法本质上是寻找包含全体正类样本的

最小球体，球体外即为野点区域。对样本集{ x1，x2，…，
xN} ，其中样本都为正类。设将样本集中全体样本完全
包围的最小球体半径为 R，球心为 a，为实现错误划分
和区域范围之间的折衷，引入松弛变量 ξi ( i = 1，2，…，
N) 和惩罚系数 C，则样本集满足优化方程:

L( R) = R2 + CΣ
N

i = 1
ξi

s． t ( xi － a) ( xi － a) T ≤ R2 + ξi，ξi ≥ 0

( i = 1，2，…，N
}

)

( 1)

定义 Lagrange函数:

L = R2 + CΣ
N

i = 1
ξi －

Σ
N

i = 1
αi［R

2 + ξi － ( x
2
i － 2axi － a2) ］－ Σ

N

i = 1
γiξi ( 2)

式中: αi≥0，γi≥0( i = 1，2，…，N) 为 Lagrange系数。将
式( 2) 对 R和 α 求偏微分，并令其等于 0，同时引入高
斯径向基核函数，即:

K( x，y) = exp －‖x － y‖2

σ( )2 ( 3)

得优化方程为:

maxL = Σ
N

i = 1
αiK( xi，xi ) － Σ

N

i = 1
Σ
N

j = 1
K( xi，xj )

Σ
N

i = 1
αi = 1，( 0 ≤ αi ≤ C

}
)

( 4)

实际上，根据 KKT ( Karush-Kuhn-Tucker) 条件，大
部分 αi 为 0，只有一小部分 αi≥0，与其对应的样本点
决定了边界的构成，在此，将其称为支持对象( support
objection) 。
对待定状态数据 z，到球心距离的平方为:

f( z) = K( z，z) － 2 Σ
N

i = 1
αiK( z，xi ) +

Σ
N

i = 1
Σ
N

j = 1
αiαjK( xi，xj ) ( 5)

设任一支持向量 xs 则球体半径的平方为:

R2 = ( xsxs ) － 2 Σ
N

i = 1
αiK( xs，xi ) +

Σ
N

i = 1
Σ
N

j = 1
αiαjK( xi，xj ) ( 6)

则定义判据 RC = f( z) /R2 判断 z是否为正类样本:
RC≤1 z为正类
RC ＞ 1 z }为负类

( 7)

2 基于主成分分析的转子故障频谱特征提取
新方法

2. 1 主成分分析基本原理
主成分分析［2］也称 K—L变换，是一种常用的正交

变换，其作用是减小相关性，突出差异性。假设 x 为 n
维的随机向量，用 n个正交基向量的加权和表示为:

x = Σ
n

i = 1
αiφi ( 8)

式中: αi 为加权系数; φi 为正交基向量，满足 φT
i φj =

1，i = j
0，i≠{ j
，式( 8) 用矩阵形式表示为:

x =Φα，α = { α1，α2，…，αn}
T，Φ = { φ1，φ2，…，φn }

为正交矩阵，满足 ΦTΦ = I。
考虑到 Φ为正交矩阵，由 x =Φα，得:

α =ΦTx ( 9)
即: αj = φ

T
j x ( j = 1，2，…，n) ( 10)

设随机向量 x 的总体自相关矩阵为 R = E［xxT］，

将 x = Φα代入得: R = E［ΦααTΦT］= ΦE［ααT］ΦT。
要求向量 α的各分量间互不相关，即应满足下列关系:

E［αjα
T
k］=

λ j，j = k

0，j≠{ k
( 11)

则 R =ΦΛΦT，两边右乘 Φ，得 RΦ =ΦΛΦTΦ。因
Φ是正交矩阵，得 RΦ =ΦΛ，即:

Rφj = λ jφj ( j = 1，2，…，n) ( 12)
由此看出，λ j 是 x自相关矩阵 R的本征值，φj 是对

应的本征向量。因为 R 是实对称矩阵，其不同本征值
对应的本征向量应正交。综上所述，K － L 展开式的系
数求解步骤为: ① 求出随机向量 x 自相关矩阵 R =
E［xxT］。② 求出 R 的本征值 λ j 和对应的本征向量

φj ( j = 1，2，…，n) 。将本征值从大到小排序，如 λ1≥
λ2≥…≥λm≥…λn，取前 m 个大特征值对应的本征向
量构成变换矩阵 A = { φ1，φ2，…，φn} ;③将 n 维原向量
变换成 m维新向量 y = ATx。
2. 2 频谱归一化新方法
在主成分分析之前，需对转子故障信号频谱进行

预处理，即对所有转速下的故障信号，使频谱中的频率

间隔值相同，设 qfR，fR 为转子旋转频率，fR = nR /60，nR

为转子转速，常数 q 通常设为 0． 1。设采样点数为 N，
由离散傅里叶变换知，信号分析时间为:

T = 1
qfR

= NΔt ( 13)

则: Δt = 1
NqfR

= 1
Nq

1
fR

( 14)
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由采样定理知，设故障信号最高分析频率 fm =
10fR，取采样频率 fs = 10fm = 100fR≥2fm。故:

Δt = 1
fs

= 1
100fR

( 15)

代入式( 14 ) 得 Nq = 100，N = 100 / q，q = 0． 1，N
= 1 000。
综上所述，转子故障信号的预处理步骤为:

步骤 1: 设频率分辨率 qfR = 0． 1fR，对原始信号按式
( 14) 进行重采样;

步骤 2: 对重采样信号进行快速傅里叶变换，变换
的数据点数为 N = 1 000;
步骤 3: 设 n = 100，在频谱中取前 n 个点作为故障

信号的离散频谱特征值，选频谱值最高频率为 10fR。
步骤 4: 对每个样本信号形成一个 n 维的特征

向量。
步骤 5: 对 m个样本，重复步骤 1 ～步骤 4 可得到

m个 n维特征向量，从而构成矩阵 X。然后按上述 PCA
方法进行特征提取。

( a) 3 770 r /min ( b) 4 873 r /min ( c) 5 932 r /min
图 1 不平衡故障信号预处理后的频谱( 100 个点)

Fig． 1 The preprocessed spectra for imbalance fault signals( 100 points)

( a) 3 163 r /min ( b) 4 317 r /min ( c) 5 057 r /min
图 2 碰摩故障信号预处理后的频谱 ( 100 个点)

Fig． 2 The preprocessed spectra for rubbing fault signals( 100 points)

图 1、图 2 分别为不同转速下的不平衡、碰摩故障
预处理后的频谱，由于频率间隔为 Δf = qfR = 0． 1fR，故
图中横坐标为 10 时，所对应的频率值为 fR。图 1 中不
平衡故障主要表现为 1 倍频; 图 2 中碰摩故障表现出
了 1 倍频、2 倍频、3 倍频、4 倍频及 5 倍频等成分，说明
本文频谱的预处理方法正确合理。
2． 3 方法验证
模拟 4 个转子故障信号，信号 1 为正常信号，仅包

含基频成分; 信号 2 为碰摩故障信号，包含基频和微弱
的二倍频; 信号 3 在正常信号上叠加了高斯噪声; 信号
4 在碰摩信号上叠加了高斯噪声，即:
信号 1: f( t) = sin( 2πfn t)
信号 2: f( t) = sin( 2πfn t) + 0． 1sin( 4πfn t)
信号 3: f( t) = sin( 2πfn ) + n( t)

信号 4: f( t) = sin( 2πfn ) + 0． 1sin( 4πfn ) + n( t)
其中: 设转速为 nr = 6 000 r /min，则转频为 fn = 100 Hz，
采样频率 fs = 10 000 Hz。n( t) 为正态分布 N( 0，1 ) 的
白噪声。图 3、图 4 分别为 4 个信号的时间波形及频
谱，表 1 为不同信号组合下的 PCA特征提取结果，由图
3、图 4、表 1 总结如下:
( 1) PCA集特征提取与选取于一体，将 100 维的

频谱数据压缩为 2 维，保持了 99． 99% ;
( 2) PCA 的特点是减少相关性，突出差异性，因

此，微弱的二倍频特征在频谱上较难分辨，尤其在噪声

干扰下几乎不可能辨别，但 PCA 方法确较易发现该微
小变化，即使在噪声干扰下，提取的特征维数仍未增

加，由此说明 PCA方法的抗干扰能力很强。
( 3) 噪声不影响特征提取数量，但对特征值有影
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响，因为噪声影响了信号的能量，比较表 1 中组合 1、组
合 4，组合 1 中信号 1、信号 2 均无噪声，而组合 4 中的
信号 3、信号 4 分别在信号 1、信号 2 的基础上叠加了相
同的高斯白噪声，其特征提取结果却非常接近，比较组

合 2 和组合 3 也能发现同样结果，说明 PCA 特征提取

方法对噪声不敏感，假设在相同的测试和运行环境下，

噪音对信号的干扰相同，则由 PCA 方法提取出来的特
征将具有很强的稳健性。需要指出的是，也可在进行
PCA处理前预先进行消噪处理，以消除噪音对特征数
值的影响。

( a) 信号 1 ( b) 信号 2 ( c) 信号 3 ( d) 信号 4
图 3 不同模拟信号的时间波形

Fig． 3 The time waveforms for various simulation signals

( a) 信号 1 ( b) 信号 2 ( c) 信号 3 ( d) 信号 4
图 4 不同模拟信号的频谱

Fig． 4 The spectra for various simulation signals

表 1 不同信号组合下的 PCA特征提取结果
Tab． 1 The results of feature extraction based on the PCA for various signal combinations

特征
组合 1 组合 2 组合 3 组合 4

信号 1 信号 2 信号 1 信号 4 信号 2 信号 3 信号 3 信号 4

特征 1 － 0． 0501 0． 0498 － 0． 3197 0． 2647 0． 2651 － 0． 3168 － 0． 0409 0． 0407

特征 2 － 0． 9987 － 1． 0038 － 0． 9475 － 1． 1447 － 1． 1396 － 0． 9538 － 1． 1693 － 1． 1742

3 基于 PCA 与一类 SVM 的转静碰摩故障
检测

3. 1 碰摩故障动态检测流程
图 5 为基于一类 SVM 和 PCA 的碰摩故障检测流

程图。对正常样本集的频谱进行归一化处理后进行
PCA处理得到压缩的低维特征，再对正常样本集进行
一类 SVM 学习，得到式( 6 ) 描述的正常域。再对测试
样本通常进行频谱归一化处理，经 PCA 变换得到变换
矩阵，将原始频谱数据压缩为低维特征后将该低维特

征代入式( 7) ，计算得到该特征距正常域球心的距离，
并计算出碰摩擦判据 RC，再由式( 8 ) ，根据 RC 是否大
于 1，判断出该特征所代表的样本是否在正常域内。如
果在，则为正常样本，并可添加到正常样本集中，如不

在，则判断为碰摩故障。

图 5 基于一类 SVM和 PCA的碰摩故障检测流程图
Fig． 5 The flow for testing rubbing fault
based the one-class SVM and the PCA

3. 2 碰摩故障检测实验
本文利用 ZT － 3 多功能转子故障模拟实验台和

DHDAS信号测试分析系统获取了不同转速下正常样
本 24 个和碰摩样本 30 个，仅用此 24 个正常样本进行
PCA特征提取和一类 SVM学习，得到正常域边界。
由于碰摩故障的主要特征是大量倍频分量的出

现，而且随着碰摩故障的严重程度，其倍频成分也将增
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加，距离正常域球心也将越远，本文首先进行碰摩故障

仿真模拟实验分析，设 50 组碰摩故障，其基频相同，二
倍频逐渐增加，其表达式如式( 16) ; 然后运用实际的碰
摩模拟信号进行实验分析。图 6 ( a) 、( b) 分别为仿真
模拟和实验模拟的不同程度碰摩故障样本计算得到的

判据 RC。表 2 为不同高斯核函数参数 σ 对一类学习
得到的支持向量个数。其中惩罚系数 C = 1 000。

fi ( t) = sin( 2πfn t) + 0． 1( 1 + 0． 1i) ·
sin( 4πfn t) ，( i = 1，2，…，50) ( 16)

表 2 不同高斯核函数参数 σ
对正常域支持向量个数的影响( C =1 000)

Tab． 2 The effect of Gaussian Kernel function's parameter
σ on the number of SVs for the normal border

高斯核函数
参数 σ值

0． 1 0． 09 0． 08 0． 07 0． 06 0． 05 0． 04 0． 03 0． 02 0． 01

支持
向量数

3 3 3 5 6 9 11 15 21 24

由表 2、图 6 可看出:

( 1) 支持向量机核函数参数( 对正常域边界有较
大影响，随着 σ 减小，支持向量个数增加，当 σ 达到
0． 01时，支持向量个数为 24，即所有学习样本均为支持
向量，判据 RC 均相同，此时，学习机器的推广性很差，
而当( 在 0． 06 到 0． 08 之间时，训练样本中仅仅少数为
支持向量，由其决定的决策边界将具有更大的推广能

力，学习机器的性能将达到最好。
( 2) 从图 6 ( a) 对仿真模拟的碰摩故障检测结果

看出，二倍频率越大，碰摩越严重，越偏离正常状态，则

判据 RC的值也越大，其中前 7 个样本由于其二倍频尚
小，则此时仍在正常域内，判别为正常状态，后 43 个样
本的 RC值均超过 1，则判别为碰摩擦故障，且随着碰
摩故障严重程度的增加，RC值亦越大。
( 3) 实验台实验较难控制碰摩程度，由图 7 ( a) 看

出，前 23 个样本的碰摩擦程度较重，后 7 个较轻，而第
27、28 个样本的 RC值小于 1，判别为正常状态，比较第
23、24、28、27 号样本频谱，发现其 2 倍频依此降低，对
应的 RC值也依此减小。由此实验与仿真分析验证了
本文方法的正确及有效性。

( a) 仿真模拟的碰摩故障检测结果 ( b) 实验模拟的碰摩故障检测结果
图 6 不同核函数参数下一类 SVM对碰摩故障检测结果( C = 1000)

Fig． 6 The testing results to rubbing faults by the one-class SVM under the various kernel function parameters

( a) 样本 23 ( RC = 3． 0859) ( b) 样本 24 ( RC = 1． 9363) ( c) 样本 28 ( RC = 0． 9009) ( d) 样本 27 ( RC = 0． 6507)
图 7 四个实验碰摩样本频谱

Fig． 7 The four spectra of experimental rubbing samples
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4 结 论

针对旋转机械实际运行过程中，碰摩故障样本往

往较难获取，提出了仅仅依靠正常样本的基于一类支

持向量机与主成分分析的转静碰摩故障检测方法。该
方法首先对正常样本集进行主成分分析( PCA) ，直接从
归一化频谱中提取出低维特征，然后，运用一类支持向量

机对正常样本进行学习，获取正常域边界，并构造碰摩检

测判据 RC，依据 RC 大于 1 判别出碰摩故障发生与否，
同时也可根据 RC 值的大小判别碰摩程度的严重与否。
最后应用 ZT －3 实验台模拟碰摩故障样本，验证了本文
方法的正确有效性。本文方法是针对碰摩故障提出的，
其基本假设为两类问题，即碰摩故障以外的均认为正常，

因此，该方法同样可以应用于其他类别故障的诊断和检

测，另外，本文提出的频谱数据归一化方法和基于归一化

频谱的 PCA特征提取方法均具有通用性。
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